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Abstract	  The	  MAterials	  Simulation	  Toolkit	  (MAST)	  is	  a	  workflow	  manager	  and	  post-­‐processing	  tool	  for	  ab	  initio	  defect	  and	  diffusion	  workflows.	  MAST	  codifies	  research	  knowledge	  and	  best-­‐practices	  for	  such	  workflows,	  and	  allows	  for	  the	  generation	  and	  management	  of	  easily	  modified	  and	  reproducible	  workflows,	  where	  data	  is	  stored	  along	  with	  workflow	  information	  for	  data	  provenance	  tracking.	  MAST	  is	  available	  for	  download	  through	  the	  Python	  Package	  Index,	  or	  at	  https://pypi.python.org/pypi/MAST,	  with	  installation	  instructions	  and	  a	  detailed	  user’s	  guide	  at	  http://pythonhosted.org/MAST.	  MAST	  code	  may	  be	  browsed	  at	  the	  GitHub	  repository	  at	  https://github.com/uw-­‐cmg/MAST.	  	  Keywords:	  ab-­‐initio,	  defect,	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1.	  Introduction	  	  Large	  scale	  automated	  ab	  initio	  (or	  first-­‐principles)	  atomic	  scale	  computer	  simulation	  has	  a	  growing	  presence	  in	  materials	  science,	  with	  scientists	  exploring	  calculated	  materials	  properties	  over	  different	  compositions	  and	  crystal	  structures	  in	  series	  of	  high-­‐throughput	  calculations.1-­‐6	  	  Calculating	  materials	  properties	  often	  requires	  a	  workflow	  of	  several	  calculations.	  For	  example,	  a	  typical	  workflow	  to	  arrive	  at	  an	  ab	  initio	  diffusion	  coefficient	  requires	  over	  a	  dozen	  separate	  density-­‐functional	  theory	  (DFT)	  calculations,	  plus	  a	  handful	  of	  intermediate	  steps	  and	  additional	  post-­‐processing.	  Automating	  such	  workflows	  reduces	  the	  amount	  of	  user	  attention	  necessary	  during	  the	  workflow	  and	  increases	  the	  uniformity	  among	  similar	  workflows.	  	  	  Several	  workflow	  managers	  exist,	  including	  the	  Materials	  Project’s	  MPWorks	  or	  Fireworks	  code,1,7	  the	  AFLOW	  library,8	  AiiDA,9	  the	  UW-­‐Madison	  Center	  for	  High-­‐Throughput	  Computing	  (CHTC)	  DAGMan,10	  and	  the	  qmpy	  software	  behind	  the	  Open	  Quantum	  Materials	  Database.11	  However,	  the	  codification	  of	  materials	  science	  knowledge	  and	  logic	  within	  a	  workflow	  is	  often	  highly	  tuned	  to	  a	  specific	  materials	  science	  problem.	  This	  knowledge	  includes	  calculation	  parameters,	  structural	  information,	  and	  links	  between	  different	  stages	  and	  types	  of	  calculations.	  Therefore,	  there	  is	  still	  a	  significant	  need	  to	  build	  new	  or	  extend	  existing	  tools	  to	  efficiently	  tackle	  specific	  problems.	  	  The	  MAterials	  Simulation	  Toolkit	  (MAST)	  is	  an	  automated	  high-­‐throughput	  workflow	  manager	  and	  suite	  of	  post-­‐processing	  tools	  designed	  to	  facilitate	  atomic	  simulation	  calculations	  for	  defect	  and	  diffusion	  calculations,	  especially	  using	  density	  functional	  theory	  (DFT)	  as	  implemented	  by	  the	  Vienna	  Ab-­‐initio	  Simulation	  Package	  (VASP).12	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The	  goals	  of	  MAST	  are	  to	  codify	  knowledge	  in	  workflows,	  provide	  a	  general,	  flexible	  framework	  that	  allows	  for	  easy	  modification,	  and	  manage	  thousands	  of	  DFT	  workflows	  for	  research	  needs,	  without	  any	  emphasis	  on	  total	  automation	  between	  different	  types	  of	  workflows,	  e.g.	  between	  a	  k-­‐point	  mesh	  convergence	  workflow	  and	  a	  diffusion	  workflow.	  Every	  existing	  feature	  and	  enhancement	  of	  the	  present	  tool	  was	  prompted	  by	  a	  research	  need.	  Where	  the	  complexity	  of	  programming	  some	  automation	  was	  not	  supported	  by	  a	  commensurate	  research	  need,	  such	  programming	  was	  not	  undertaken.	  MAST	  is	  under	  continuous	  evolution	  as	  research	  needs	  change	  and	  from	  usage	  feedback.	  Information	  on	  accessing	  MAST	  is	  given	  at	  the	  end	  of	  Sec.	  5.	  	  
2.	  Overview	  
	  
2.1.	  Operation	  	  Figure	  1	  shows	  MAST’s	  two	  primary	  operations:	  1)	  creating	  a	  workflow	  using	  an	  input	  file	  and	  2)	  managing	  workflows.	  	  	  In	  order	  to	  create	  the	  directories	  and	  metadata	  for	  a	  workflow,	  a	  user	  would	  first	  either	  modify	  an	  existing	  input	  file	  or	  write	  one	  from	  scratch	  following	  the	  documentation.	  Then,	  the	  user	  would	  run	  the	  command	  mast	  –i	  <input	  file>.	  This	  command	  is	  completely	  separate	  from	  any	  management	  operations,	  so	  the	  user	  may	  input	  additional	  workflows	  at	  the	  same	  time	  as	  MAST	  is	  managing	  existing	  workflows.	  	  In	  order	  to	  manage	  workflows,	  a	  user	  would	  run	  the	  command	  mast	  as	  often	  as	  necessary,	  typically	  once	  every	  few	  hours	  or	  once	  every	  day	  for	  workflows	  containing	  DFT	  calculations	  of	  the	  size	  and	  type	  for	  which	  MAST	  is	  intended.	  The	  user	  could	  also	  set	  up	  a	  crontab	  for	  the	  cluster	  to	  run	  the	  command	  periodically	  to	  allow	  the	  runs	  to	  proceed	  automatically.	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  Figure	  1.	  MAST	  operations.	  	  
2.1.1.	  Creating	  a	  workflow	  The	  MAST	  input	  file	  is	  designed	  to	  allow	  workflows	  to	  be	  reproducible	  and	  easily	  modified.	  Example	  out-­‐of-­‐the-­‐box	  workflows	  which	  are	  available	  in	  the	  MAST	  package	  include	  (1)	  a	  full	  impurity	  in	  a	  host	  diffusion	  coefficient	  workflow	  template,	  with	  consideration	  of	  phonons,	  multiple	  hops,	  and	  support	  for	  various	  multi-­‐frequency	  models	  for	  diffusion	  and	  (2)	  a	  full	  defect	  formation	  energy	  workflow	  template,	  including	  support	  for	  creating	  charged	  defects,	  performing	  finite-­‐size	  scaling	  corrections,	  and	  evaluating	  potential	  alignment	  for	  charged	  supercells.	  See	  Section	  3	  for	  more	  information	  on	  these	  workflows.	  All	  calculation	  parameters	  and	  job-­‐to-­‐job	  relationships	  are	  stored	  in	  the	  input	  file,	  saving	  the	  research	  workflow	  so	  that	  it	  can	  be	  followed	  later	  or	  reused	  with	  only	  minor	  modifications	  to	  previously-­‐recorded	  parameters.	  	  The	  MAST	  input	  file	  allows	  for	  extensive	  workflow	  customization.	  Users	  can	  easily	  generate	  complex	  workflows,	  where	  many	  successive	  and	  interconnected	  steps	  may	  be	  combined	  through	  a	  directed	  acyclic	  graph13	  (DAG)	  format.	  That	  is,	  jobs	  may	  wait	  for	  the	  completion	  of	  any	  number	  of	  other	  “parent”	  jobs,	  and	  in	  turn	  may	  pass	  data	  to	  any	  number	  of	  other	  “child”	  jobs.	  	  	  MAST	  also	  allows	  additional	  workflow	  branches	  to	  be	  appended	  to	  existing	  workflows	  both	  mid-­‐completion	  and	  after	  completion,	  for	  example,	  if	  the	  user	  decides	  that	  extra	  charge	  states,	  additional	  supercell	  sizes,	  or	  additional	  defects	  and	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hops	  are	  desirable.	  These	  custom	  workflows	  are	  all	  saved	  for	  future	  use,	  making	  it	  easy	  to	  reproduce	  results	  and	  to	  apply	  identical	  workflows	  to	  different	  systems.	  	  A	  looping	  feature	  in	  the	  input	  file	  allows	  the	  same	  input	  file	  to	  be	  easily	  used	  for	  different	  elements	  or	  parameter	  combinations.	  Other	  notable	  features	  of	  MAST	  include	  the	  ability	  to	  apply	  lattice	  strain,	  a	  Madelung	  energy-­‐based	  utility	  for	  picking	  supercell	  sizes,14	  and	  atomic	  indexing	  to	  keep	  track	  of	  individual	  atoms.	  	  See	  Appendix	  B	  for	  a	  rudimentary	  input	  file	  example.	  	  	  
2.1.2.	  Managing	  workflows	  	  Figure	  1	  shows	  that	  MAST	  collects	  queue	  status	  information	  and	  information	  from	  the	  workflow	  directories,	  including	  output	  text	  files	  and	  metadata	  text	  files,	  in	  order	  to	  manage	  workflows.	  	  MAST	  uses	  this	  information	  to	  check	  the	  progress	  of	  individual	  jobs	  in	  the	  workflow,	  set	  up	  the	  next	  jobs	  when	  parent	  jobs	  complete,	  and	  check	  the	  overall	  completion	  status	  of	  the	  workflow.	  	  	  	  Through	  a	  combination	  of	  MAST’s	  internal	  error	  handlers	  and	  pymatgen’s	  custodian	  error	  handlers,15	  MAST	  can	  detect,	  fix,	  and	  resubmit	  jobs	  that	  encounter	  some	  common	  errors,	  while	  allowing	  all	  other	  independent	  calculation	  branches	  to	  proceed	  normally.	  If	  MAST	  corrects	  an	  error,	  the	  pre-­‐error	  calculation	  files	  are	  saved	  in	  a	  zipped	  archive	  file	  in	  the	  calculation	  directory,	  and	  an	  error	  trail	  is	  preserved	  in	  the	  calculation	  directory.	  	  MAST	  manages	  workflows	  independently	  from	  each	  other,	  so	  that	  any	  particular	  workflow	  may	  be	  skipped	  or	  fail	  due	  to	  errors	  without	  affecting	  other	  workflows.	  MAST	  can	  also	  be	  interrupted	  and	  rerun	  without	  consequences,	  because	  its	  decision-­‐making	  is	  only	  informed	  by	  text	  files	  that	  reside	  on	  the	  cluster,	  and	  not	  from	  any	  persistent	  stored	  memory	  of	  its	  own.	  	  Completed	  workflows	  are	  automatically	  moved	  to	  a	  separate	  folder	  so	  that	  users	  can	  easily	  tell	  which	  workflows	  have	  completed.	  	  	  
2.1.3.	  Handling	  completed	  workflow	  data	  	  MAST	  employs	  workflow	  identification	  features	  that	  make	  it	  possible	  for	  users	  at	  a	  later	  date	  to	  make	  sense	  of	  archived	  research	  data.	  The	  foremost	  identification	  feature	  is	  the	  input	  file,	  which	  shows	  parent/child	  job	  relationships	  through	  an	  indented	  DAG	  structure,	  and	  input	  parameter	  information	  for	  each	  calculation	  type.	  When	  MAST	  is	  allowed	  to	  tag-­‐generate	  calculation	  names,	  these	  names	  themselves	  are	  designed	  to	  make	  identification	  easier,	  including	  for	  example	  the	  defect	  name,	  the	  scaling	  size,	  the	  charge	  on	  the	  supercell,	  and/or	  the	  hop	  name.	  The	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standardization	  of	  calculation	  names	  also	  makes	  it	  easy	  to	  write	  additional	  post-­‐processing	  scripts	  for	  data.	  	  MAST	  also	  generates	  a	  Bibtex-­‐format	  citation	  file	  in	  the	  workflow	  directory	  of	  completed	  workflows.	  This	  file	  includes	  citations	  for	  all	  major	  methods	  and	  externally	  contributed	  pieces	  of	  code,	  and	  allows	  researchers	  to	  easily	  import	  citations	  into	  publication	  drafts	  and	  to	  identify	  which	  methods	  were	  used	  in	  the	  workflow.	  	  
2.2.	  Portability	  MAST	  has	  been	  designed	  to	  work	  over	  external	  shared-­‐resource	  computing	  clusters	  in	  order	  to	  maximize	  computing	  opportunities.	  Therefore,	  MAST	  has	  the	  following	  features:	  
• MAST	  is	  compatible	  with	  several	  major	  resource	  management	  systems,	  including	  SLURM,	  SGE,	  PBS/Torque,	  and	  even	  HTCondor	  with	  no	  shared	  home	  directory,	  and	  can	  be	  adapted	  to	  more.	  	  
• All	  intensive	  MAST	  monitor	  processes	  (see	  the	  red	  circle	  under	  Managing	  Workflows	  in	  Figure	  1)	  run	  as	  a	  serial	  job	  over	  the	  queue	  system,	  so	  that	  MAST	  has	  low	  headnode	  load	  appropriate	  for	  shared	  resources.	  The	  MAST	  monitor	  is	  neither	  a	  continuous	  nor	  a	  headnode	  process.	  
• The	  installation	  of	  MAST	  does	  not	  require	  root	  access,	  so	  any	  user	  can	  install	  and	  use	  MAST	  on	  an	  external	  cluster	  with	  a	  user	  account.	  MAST	  also	  uses	  the	  Python	  language	  (as	  opposed	  to	  C++	  or	  Fortran),	  and	  it	  is	  relatively	  easy	  to	  set	  up	  a	  user-­‐based	  Python	  2.7.X	  installation	  with	  the	  required	  python	  package	  dependencies.	  	  
2.3.	  Stability	  and	  Extensibility	  	  Many	  key	  MAST	  functions	  depend	  on	  the	  Materials	  Project’s	  pymatgen	  library	  (http://pymatgen.org),	  drawing	  stability	  from	  pymatgen’s	  testing	  resources	  and	  user	  base	  and	  avoiding	  duplication	  of	  effort.	  	  Also,	  MAST	  programmers	  can	  add	  citations	  for	  functions	  and	  pieces	  of	  code	  to	  the	  MAST	  automatic	  citation	  mechanism	  in	  order	  to	  encourage	  collaboration	  and	  the	  inclusion	  of	  additional	  useful	  functions.	  	  Through	  a	  modular	  program-­‐compatibility	  structure,	  common	  algorithms	  like	  transferring	  a	  relaxed	  structure	  to	  a	  new	  calculation	  may	  be	  redefined	  for	  different	  programs	  without	  changing	  any	  higher	  program	  architecture.	  For	  example,	  the	  currently	  supported	  program	  is	  VASP,	  but	  an	  identical	  module	  could	  be	  set	  up	  for	  a	  program	  like	  ABINIT.16	  Also,	  the	  modular	  structure	  optimization	  library	  construction	  in	  the	  StructOpt	  package	  allows	  advanced	  algorithms	  to	  be	  programmed	  into	  MAST	  in	  order	  to	  extend	  beyond	  its	  present	  genetic	  algorithm	  approaches.	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2.4.	  Summary	  and	  future	  outlook	  MAST	  is:	  
• A	  low-­‐overhead,	  no-­‐root-­‐access-­‐required	  workflow	  manager	  that	  works	  with	  many	  different	  cluster	  setups	  and	  produces	  organized	  output.	  
• A	  source	  for	  out-­‐of-­‐the-­‐box	  workflows	  for	  defect	  and	  diffusion	  calculations,	  including	  the	  logic	  to	  specify	  which	  information	  goes	  to	  which	  other	  calculations,	  and	  which	  parameter	  setup	  to	  use	  for	  each	  calculation.	  
• Programmed	  to	  support	  common	  workflow	  elements	  for	  defect	  and	  diffusion	  calculations,	  such	  as	  the	  ability	  to	  scale	  supercells	  and	  defects,	  loop	  over	  parameters	  and	  elements,	  apply	  charge	  to	  defects,	  and	  set	  up	  and	  run	  nudged	  elastic	  band	  calculations.	  MAST	  is	  not:	  
• An	  all-­‐in-­‐one	  data	  design	  environment:	  if	  not	  using	  one	  of	  MAST’s	  out-­‐of-­‐the-­‐box	  workflows,	  a	  user	  must	  already	  have	  an	  idea	  of	  the	  scope	  and	  parameters	  of	  the	  calculations	  to	  be	  run,	  and	  to	  be	  able	  to	  map	  out	  the	  workflow	  in	  order	  to	  transform	  it	  into	  an	  input	  file.	  
• An	  automatic	  database	  generator:	  MAST	  produces	  organized	  input	  and	  output,	  making	  it	  easy	  to	  search	  for,	  find,	  track,	  and	  identify	  data,	  but	  at	  present	  it	  does	  not	  automatically	  create	  a	  formal	  database	  out	  of	  its	  input	  or	  output.	  
• Capable	  of	  workflows	  beyond	  DAGs:	  MAST	  can	  perform	  any	  predefined	  DAG	  structured	  workflow.	  However,	  MAST	  cannot	  perform	  workflows	  with	  open-­‐ended	  loops	  or	  decisions.	  More	  specifically,	  MAST	  cannot	  decide	  on	  a	  workflow	  branch	  based	  on	  the	  results	  of	  a	  previous	  calculation,	  or	  produce	  an	  open-­‐ended	  number	  of	  calculations	  based	  on	  a	  criterion.	  	  Future	  MAST	  development	  is	  expected	  to	  concentrate	  on	  providing	  support	  for	  additional	  defect-­‐	  and	  diffusion-­‐related	  functions	  and	  workflows,	  as	  well	  as	  to	  provide	  support	  for	  Python3.	  Workflow	  management	  development	  is	  expected	  to	  be	  limited	  to	  minor	  usability	  issues	  and	  increased	  compatibility	  with	  existing	  workflow	  managers,	  for	  example,	  possibly	  supporting	  the	  Fireworks7	  DAG	  in	  addition	  to	  the	  supported	  HTCondor10	  DAG.	  Automated	  database	  development	  is	  expected	  to	  be	  minimal	  and	  to	  follow	  the	  Materials	  Project’s	  MPContribs	  framework.17	  	  	  
3.	  Sample	  workflows	  This	  section	  details	  two	  major	  sample	  workflows	  packaged	  with	  MAST:	  the	  diffusion	  coefficient	  workflow	  (Section	  3.1),	  and	  the	  defect	  formation	  energy	  workflow,	  (Section	  3.2).	  In	  practice,	  MAST	  workflows	  usually	  encompass	  some	  10-­‐20	  separate	  
ab	  initio	  calculations,	  with	  each	  workflow	  being	  applied	  to	  some	  tens	  to	  hundreds	  of	  systems.	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This	  section	  assumes	  basic	  familiarity	  with	  ab	  initio	  density	  functional	  theory	  calculations	  using	  VASP,	  and	  its	  associated	  terminology.	  
3.1.	  Diffusion	  coefficient	  The	  MAST	  diffusion	  coefficient	  workflow	  sets	  up	  and	  runs	  VASP	  climbing	  image	  nudged	  elastic	  band	  (CI-­‐NEB)	  calculations18,19	  in	  order	  to	  calculate	  an	  impurity	  diffusion	  coefficient	  over	  a	  range	  of	  temperatures.	  Figure	  2	  shows	  the	  diffusion	  coefficient	  workflow	  for	  both	  the	  pure	  solvent	  and	  an	  impurity	  solute	  on	  a	  face-­‐centered	  cubic	  lattice	  using	  the	  five-­‐frequency	  model	  of	  diffusion20,21	  (The	  complete	  workflow	  integrated	  into	  one	  figure	  can	  be	  found	  in	  Figure	  A.1.)	  	  In	  this	  example	  workflow,	  the	  desired	  result	  is	  the	  vacancy-­‐mediated	  diffusivity	  of	  a	  solute	  element	  within	  a	  host	  element.	  In	  Figure	  2b,	  working	  from	  the	  bottom	  up,	  we	  see	  that	  diffusivity	  is	  obtained	  from	  the	  dilute	  diffusion	  post-­‐processing	  utility	  (gray	  box),	  which	  takes	  in	  several	  different	  frequencies	  (purple	  box).	  These	  frequencies	  each	  correspond	  to	  rates	  of	  different	  atomic	  hops	  in	  the	  vicinity	  of	  the	  solute	  atom	  and	  host	  vacancy.	  An	  atomic	  hop	  is	  characterized	  by	  its	  activation	  barrier,	  calculated	  by	  NEB	  (green	  box),	  and	  its	  attempt	  frequency,	  calculated	  using	  phonons	  (blue	  box).	  Both	  NEB	  and	  phonon	  calculations	  depend	  upon	  relaxed	  defect	  structures	  (yellow	  box)	  to	  serve	  as	  initial	  configurations.	  Finally,	  all	  defect	  structures	  are	  defined	  by	  and	  generated	  from	  (orange	  box)	  the	  perfect	  and	  unperturbed	  host	  element	  lattice	  (red	  box).	  	  Each	  defect	  calculation	  and	  nudged	  elastic	  band	  calculation	  may	  be	  run	  at	  any	  charge	  state.	  Variations	  on	  this	  workflow	  have	  been	  used	  in	  several	  publications.5,6,22	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a)	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b)	  
	  	   Figure	  2.	  Diffusion	  coefficient	  workflow	  for	  (a)	  the	  pure	  solvent	  and	  (b)	  an	  impurity	  solute.	  See	  Figure	  A.1	  for	  the	  full,	  integrated	  impurity	  solute	  diffusion	  coefficient	  workflow.	  	  Figure	  3	  shows	  diffusion	  coefficient	  versus	  temperature	  data	  from	  several	  diffusion	  coefficient	  workflows	  plotted	  on	  the	  same	  axes.	  Because	  the	  data	  for	  each	  host	  was	  calculated	  consistently	  using	  the	  same	  workflow,	  the	  data	  is	  readily	  comparable.	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  Figure	  3.	  Sample	  output	  from	  a	  diffusion	  coefficient	  workflow,	  plotted.	  Screenshot	  is	  from	  the	  UW	  CMG	  Dilute	  Solute	  Diffusion	  Database.23	  	  Figure	  4	  shows	  diffusion	  barriers	  plotted	  versus	  the	  solute	  atom	  in	  host	  FCC	  Aluminum.	  With	  the	  automated	  capabilities	  of	  MAST,	  it	  becomes	  a	  simple	  matter	  of	  stepping	  through	  the	  periodic	  table	  to	  perform	  these	  studies,	  and	  only	  by	  consistent	  calculations	  can	  trends	  be	  so	  easily	  discerned.	  We	  can	  see	  from	  Figure	  4	  that,	  excepting	  the	  magnetic	  elements,	  diffusion	  of	  transition	  metal	  solutes	  in	  Al	  increases	  with	  the	  addition	  of	  d-­‐electrons	  until	  it	  reaches	  a	  peak	  near	  the	  middle	  of	  the	  d-­‐block.	  	  Then	  the	  diffusion	  barrier	  decreases	  as	  we	  continue	  to	  the	  right	  of	  the	  periodic	  table	  and	  plateaus	  for	  the	  post-­‐transition	  elements.	  	  
	  Figure	  4.	  Diffusion	  barrier	  (Q,	  in	  eV)	  versus	  solute	  in	  FCC	  host	  Al.6	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3.2.	  Defect	  formation	  energy	  The	  defect	  formation	  energy	  workflow	  calculates	  isolated	  (or	  highly-­‐dilute	  non-­‐interacting)	  defect	  formation	  energies	  over	  user-­‐input	  chemical	  potential	  conditions	  and	  can	  be	  found	  in	  Figure	  5.	  (The	  complete	  workflow	  integrated	  into	  one	  figure	  can	  be	  found	  in	  Figure	  A.2.)	  It	  handles	  finite-­‐size	  scaling	  corrections,24-­‐26	  potential	  alignment	  corrections,27	  and	  an	  approach	  to	  incorporate	  hybrid	  DFT	  energy	  corrections.28	  	  	  In	  the	  example	  workflow	  from	  Figure	  5,	  we	  show	  our	  procedure	  to	  determine	  formation	  energies	  for	  charged	  defects	  corrected	  using	  the	  Heyd-­‐Scuseria-­‐Ernzerhof	  (HSE)	  functional.29-­‐31	  To	  begin,	  a	  list	  of	  the	  defects	  of	  interest	  and	  their	  relevant	  range	  of	  charges	  are	  needed.	  Because	  non-­‐neutral	  defects	  exhibit	  long-­‐range	  electrostatic	  interactions	  (and	  potentially	  long-­‐range	  strain	  interactions),	  the	  errors	  introduced	  by	  finite-­‐size	  simulation	  cells	  need	  to	  be	  corrected.	  We	  correct	  for	  these	  finite-­‐size	  errors	  by	  computing	  all	  defects	  and	  all	  charges	  with	  several	  supercell	  sizes	  (purple	  boxes),	  which	  are	  taken	  together	  in	  the	  post-­‐processing	  utility	  to	  extrapolate	  the	  defect	  energy	  at	  infinite-­‐size	  following	  the	  finite-­‐size	  scaling	  approach	  of	  Castleton	  et	  al.32	  	  A	  separate	  difficulty	  in	  comparing	  differently-­‐charged	  defects	  is	  the	  problem	  of	  slightly	  different	  electron	  reference	  energies.	  We	  correct	  for	  this	  effect	  by	  computing	  the	  potential	  alignment	  shift	  between	  all	  defects	  and	  charges	  with	  respect	  to	  the	  undefected,	  perfect	  supercell.	  While	  there	  are	  many	  methods	  to	  compute	  the	  potential	  alignment	  shift,	  we	  utilize	  the	  mean	  shift	  from	  all	  host	  atoms,	  which	  has	  been	  shown	  to	  converge	  quickly	  and	  in	  a	  linear	  fashion.27,33	  	  Lastly	  and	  perhaps	  most	  importantly,	  the	  accuracy	  of	  theoretical	  defect	  formation	  energies	  calculated	  from	  many	  common	  exchange-­‐correlation	  functionals	  is	  highly	  uncertain.	  This	  is	  an	  intrinsic	  limitation,	  showing	  up	  most	  notably	  in	  the	  significant	  underestimation	  of	  band	  gaps	  from	  both	  local	  density	  approximation	  (LDA)	  and	  generalized	  gradient	  approximation	  (GGA).	  We	  address	  this	  limitation	  by	  applying	  a	  correction	  derived	  from	  a	  hybrid	  Hartree-­‐Fock	  functional	  (HSE29).	  	  While	  a	  user	  could	  simply	  run	  the	  full	  calculation	  with	  HSE	  or	  a	  comparable	  functional,	  these	  more	  accurate	  functions	  typically	  greatly	  increase	  the	  computational	  time	  to	  the	  point	  that	  running	  many	  well-­‐converged	  and/or	  large	  cells	  for	  finite-­‐size	  scaling	  analysis	  becomes	  impractical.	  To	  circumvent	  this	  problem	  we	  use	  a	  mixed	  GGA	  and	  HSE	  scheme	  developed	  by	  Jacobs,	  et	  al.28	  and	  validated	  on	  the	  Sc2O3	  system.	  In	  this	  scheme,	  an	  energy	  difference	  is	  computed	  for	  all	  defects	  and	  charges	  between	  GGA	  and	  HSE,	  at	  both	  a	  small	  supercell	  size	  and	  a	  decreased	  k-­‐point	  mesh	  (yellow	  boxes).	  We	  then	  assume	  this	  energy	  difference	  is	  a	  constant	  shift	  between	  GGA	  and	  HSE	  for	  the	  particular	  defect/charge	  for	  any	  cell	  size	  and	  k-­‐point	  mesh	  and	  apply	  the	  same	  shift	  for	  all	  of	  our	  GGA	  calculations,	  adding	  them	  on	  top	  of	  preceding	  finite-­‐size	  and	  potential	  alignment	  corrections.	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a)	  
	  b)	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c)	  
	  	   Figure	  5.	  Simplified	  defect	  formation	  energy	  workflow	  (a),	  with	  details	  broken	  out	  as	  separate	  figures	  for	  (b)	  GGA	  energies	  and	  (c)	  HSE	  energies.	  See	  Figure	  A.2	  for	  the	  full	  workflow.	  The	  “GGA	  to	  HSE”	  step	  in	  (c)	  is	  a	  preliminary	  GGA	  calculation	  whose	  results	  are	  then	  transferred	  to	  the	  HSE	  calculation	  in	  order	  to	  help	  the	  HSE	  calculation	  to	  converge	  faster.	  	  Figure	  6	  shows	  sample	  output	  from	  the	  defect	  formation	  energy	  workflow	  for	  GaN	  and	  GaP.	  All	  desired	  defects	  and	  charge	  states	  are	  automatically	  evaluated	  together	  using	  the	  workflow	  from	  Figure	  5.	  All	  finite-­‐size,	  potential	  alignment,	  and	  HSE	  shift	  corrections	  have	  been	  automatically	  applied.	  	  Symmetry-­‐distinct	  defect	  sites	  may	  be	  found	  using	  the	  MAST	  Defect	  Finder,	  which	  identifies	  occupied	  sites	  for	  vacancies,	  grids	  3-­‐D	  space	  to	  create	  dumbbells,	  and	  creates	  interstitials	  through	  gridding	  of	  Wyckoff	  positions	  and	  at	  the	  centers,	  edge	  centers,	  and	  face-­‐centers	  of	  Voronoi-­‐tessellated	  tetrahedra.	  The	  defect	  finder	  is	  available	  upon	  request	  and	  will	  be	  packaged	  with	  later	  versions	  of	  MAST.	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  Figure	  6.	  HSE	  defect	  formation	  energies	  for	  intrinsic	  defects	  in	  a)	  GaN	  and	  b)	  GaP.	  In	  each	  legend,	  “X”	  stands	  for	  the	  elements	  N	  or	  P.	  “16c-­‐Ga”	  stands	  for	  a	  Ga	  interstitial	  at	  Wyckoff	  position	  16c,	  and	  so	  on.	  “Ga-­‐110-­‐Ga”	  stands	  for	  a	  Ga-­‐Ga	  dumbbell	  in	  the	  <110>	  direction,	  and	  so	  on.	  “vac-­‐Ga”	  stands	  for	  a	  Ga	  vacancy,	  and	  so	  on.	  “anti”	  is	  a	  GaP	  antisite	  with	  a	  nearest-­‐neighbor	  (NN)	  PGa	  antisite.	  “vac-­‐sub”	  is	  a	  Ga	  vacancy	  with	  a	  NN	  GaX	  antisite.	  In	  these	  plots,	  the	  chemical	  potentials	  μ	  are	  taken	  under	  Ga-­‐rich	  conditions,	  such	  that	  μ(Ga)	  =	  E(Ga)	  calculated	  from	  crystal	  Ga	  DFT	  energies	  and	  μ(X)	  =	  E(GaX)	  –	  E(Ga).	  	  
4.	  Additional	  features	  	  MAST	  also	  includes	  several	  stand-­‐alone	  packages.	  The	  foremost	  of	  these	  packages	  is	  the	  StructOpt	  genetic	  algorithm	  structure	  optimization	  code,34	  which	  operates	  in	  both	  a	  stand-­‐alone	  and	  an	  integrated	  workflow-­‐managed	  manner.	  Instead	  of	  having	  the	  user	  create	  a	  few	  dozen	  arrangements	  by	  hand,	  StructOpt	  can	  evaluate	  thousands	  of	  arrangements	  with	  a	  genetic	  algorithm	  search.	  StructOpt	  can	  optimize	  structures	  to	  find	  those	  with	  lowest	  energy	  for	  crystals,	  molecules,	  nanoparticles,	  and	  defects	  within	  a	  crystal	  host.	  StrucOpt	  also	  runs	  with	  the	  Large-­‐scale	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Atomic/Molecular	  Massively	  Parallel	  Simulator	  (LAMMPS)35	  software	  for	  optimization	  with	  interatomic	  potential	  Hamiltonians.	  
5.	  Conclusions	  MAST	  has	  proven	  to	  be	  a	  useful	  workflow	  management	  and	  post-­‐processing	  tool	  for	  defect	  and	  diffusion	  calculation,	  facilitating	  tens	  of	  thousands	  of	  research	  calculations	  and	  millions	  of	  CPU-­‐hours	  worth	  of	  defect	  and	  diffusion	  data.	  Data	  produced	  by	  MAST	  was	  highly	  reproducible	  and	  identifiable,	  with	  clear	  provenance	  tracking.	  The	  standardized	  calculation	  naming	  resulted	  in	  data	  that	  was	  easy	  to	  search,	  and	  consistently	  formatted	  for	  post-­‐processing.	  Input	  files	  were	  easy	  to	  modify	  and	  reuse	  from	  one	  project	  to	  another,	  or	  within	  the	  same	  project	  in	  order	  to	  perform	  additional	  calculations.	  	  In	  conclusion,	  MAST	  allows	  for	  the	  setup	  and	  management	  of	  consistent,	  reproducible	  ab-­‐initio	  diffusion	  and	  defect	  workflows.	  By	  enabling	  automated	  high-­‐throughput	  ab	  initio	  calculations,	  MAST	  facilitates	  the	  creation	  of	  databases	  for	  mining	  and	  further	  acceleration	  of	  materials	  development.	  Publications	  using	  MAST	  to	  date	  include	  Refs	  5,6,22,34,36-­‐39.	  	  For	  anyone	  interested	  in	  using	  MAST,	  a	  complete	  user’s	  guide	  is	  available	  at	  http://pythonhosted.org/MAST,	  with	  the	  code	  in	  the	  Python	  Package	  Index	  at	  http://pypi.python.org/pypi/MAST	  and	  also	  on	  github	  at	  http://github.com/uw-­‐cmg/MAST.	  Older	  code	  versions	  are	  archived	  on	  the	  Zenodo	  repository	  at	  http://zenodo.org.	  MAST	  is	  released	  under	  the	  terms	  of	  the	  MIT	  license.40	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Appendices	  
Appendix	  A.	  Workflow	  diagrams	  	  
	  Figure	  A.1.	  Full	  diffusion	  coefficient	  workflow	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  Figure	  A.2.	  Full	  defect	  formation	  energy	  workflow	  	  For	  Figure	  A.2,	  the	  chemical	  potentials	  are	  entered	  as	  user	  input	  in	  the	  input	  file.	  Because	  there	  are	  many	  choices	  involved	  in	  obtaining	  the	  chemical	  potential	  (e.g.	  choice	  of	  reference	  state/phase,	  calculation	  type,	  and	  using	  experimental	  values	  instead	  of	  calculated	  values),	  MAST	  does	  not	  automate	  a	  calculated	  chemical	  potential	  into	  the	  defect	  workflow.	  	  	  Workflow	  diagrams	  were	  generated	  using	  the	  yEd	  Graph	  Editor.42	  	  
Appendix	  B.	  Input	  file	  example	  	  Table	  B.1	  annotates	  a	  workflow	  that	  calculates	  multiple	  defect	  energies	  (Al	  vacancy,	  Mg	  interstitial,	  and	  Cu	  substitution)	  in	  an	  FCC	  Al	  system.	  The	  input	  file	  is	  written	  in	  plain	  text	  with	  $<section	  name>	  and	  $end	  to	  differentiate	  sections.	  It	  was	  designed	  to	  be	  easy	  for	  humans	  to	  produce	  and	  read.	  This	  input	  file	  is	  a	  simple	  example.	  For	  additional	  input	  file	  sections	  and	  explanation,	  especially	  for	  features	  associated	  with	  the	  workflows	  in	  Appendix	  A,	  please	  see	  the	  user	  documentation	  at	  http://pythonhosted.org/MAST.	  	  Table	  B.1.	  Simple	  optimization	  workflow	  input	  file,	  annotated.	  
$mast “$<section	  name>”	  to	  begin	  a	  section	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system_name OptimizeWorkflowTest System	  name	  gets	  prepended	  to	  the	  workflow	  folder	  
$end “$end”	  to	  end	  a	  section	  
 	  
$structure 	  
use_structure_index True Keep	  track	  of	  atoms	  no	  matter	  where	  they	  move	  (beta)	  
coord_type fractional 	  
 	  
begin elementmap 	  
X1 Al Using	  X1	  in	  the	  rest	  of	  the	  input	  file	  allows	  the	  user	  to	  copy	  this	  input	  file,	  switch	  the	  element	  labels	  here,	  and	  reuse	  most	  of	  the	  rest	  of	  the	  input	  file	  without	  modification.	  
X2 Mg 	  
X3 Cu 	  
end 	  
 	  
begin lattice 	  
7.0 0 0 	  
0 7.0 0 	  
0 0 7.0 	  
end 	  
 	  
begin coordinates 	  
X1 0.0000000000 0.0000000000 0.0000000000 	  
X1 0.0000000000 0.0000000000 0.5000000000 	  
X1 0.0000000000 0.5000000000 0.0000000000 	  
X1 0.0000000000 0.5000000000 0.5000000000 	  
X1 0.5000000000 0.0000000000 0.0000000000 	  
X1 0.5000000000 0.0000000000 0.5000000000 	  
X1 0.5000000000 0.5000000000 0.0000000000 	  
X1 0.5000000000 0.5000000000 0.5000000000 	  
X1 0.2500000000 0.2500000000 0.0000000000 	  
X1 0.2500000000 0.2500000000 0.5000000000 	  
X1 0.2500000000 0.7500000000 0.0000000000 	  
X1 0.2500000000 0.7500000000 0.5000000000 	  
X1 0.7500000000 0.2500000000 0.0000000000 	  
X1 0.7500000000 0.2500000000 0.5000000000 	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X1 0.7500000000 0.7500000000 0.0000000000 	  
X1 0.7500000000 0.7500000000 0.5000000000 	  
X1 0.0000000000 0.2500000000 0.2500000000 	  
X1 0.0000000000 0.2500000000 0.7500000000 	  
X1 0.0000000000 0.7500000000 0.2500000000 	  
X1 0.0000000000 0.7500000000 0.7500000000 	  
X1 0.5000000000 0.2500000000 0.2500000000 	  
X1 0.5000000000 0.2500000000 0.7500000000 	  
X1 0.5000000000 0.7500000000 0.2500000000 	  
X1 0.5000000000 0.7500000000 0.7500000000 	  
X1 0.2500000000 0.0000000000 0.2500000000 	  
X1 0.2500000000 0.0000000000 0.7500000000 	  
X1 0.2500000000 0.5000000000 0.2500000000 	  
X1 0.2500000000 0.5000000000 0.7500000000 	  
X1 0.7500000000 0.0000000000 0.2500000000 	  
X1 0.7500000000 0.0000000000 0.7500000000 	  
X1 0.7500000000 0.5000000000 0.2500000000 	  
X1 0.7500000000 0.5000000000 0.7500000000 	  
end 	  
 	  
$end 	  
 	  
$defects 	  
begin vac1 “vac1”	  is	  the	  name	  for	  this	  defect	  grouping	  
vacancy 0.0 0.0 0.0 X1 This	  defect	  grouping	  contains	  a	  single	  vacancy	  defect	  of	  type	  X1,	  which	  corresponds	  to	  Al.	  
end 	  
 	  
begin int1 	  
interstitial 0.125 0.125 0.125 X2 	  
end 	  
 	  
begin sub1 	  
substitution 0.25 0.25 0.0 X3 	  
end 	  
 	  
$end 	  
 	  
$ingredients 	  
begin ingredients_global This	  section	  specifies	  defaults	  for	  the	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calculations,	  whose	  overrides	  will	  be	  in	  subsequent	  sections.	  	  
###Change the options below for your cluster 	  
mast_nodes         1 mast_XXX	  keywords	  are	  special	  program	  keywords	  
mast_multiplyencut 1.5 	  
mast_ppn           1 	  
mast_queue         default 	  
mast_exec          //share/apps/vasp5.2_cNEB 	  
mast_walltime      4 	  
### 	  
mast_kpoints       2x2x2 M 	  
mast_xc            PBE 	  
isif 3 Program-­‐specific	  keywords	  are	  listed	  here.	  The	  keywords	  in	  this	  example	  are	  for	  VASP,	  and	  will	  produce	  a	  calculation’s	  INCAR	  file.	  
ibrion 2 	  
nsw 191 	  
ismear 1 	  
sigma 0.2 	  
lwave False 	  
lcharg False 	  
prec Accurate 	  
mast_program   vasp 	  
mast_write_method            write_singlerun MAST	  control	  keywords	  
mast_ready_method            ready_singlerun 	  
mast_run_method              run_singlerun 	  
mast_complete_method         complete_singlerun 	  
mast_update_children_method  give_structure 	  
end 	  
 	  
begin inducedefect This	  type	  of	  ingredient	  has	  overrides	  for	  certain	  global	  ingredient	  keywords.	  
mast_write_method            no_setup 	  
mast_ready_method            ready_structure 	  
mast_run_method              run_defect 	  
mast_complete_method         complete_structure 	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end 	  
 	  
begin lowmesh 	  
mast_kpoints 1x1x1 G 	  
end   	  
 	  
begin static 	  
ibrion -1 	  
nsw 0 	  
mast_multiplyencut 1.25 	  
end 	  
$end 	  
 	  
$recipe The	  Recipe	  section	  is	  the	  workflow	  section.	  Child	  ingredients	  are	  indented.	  
perfect_opt1 (lowmesh) The	  ingredient’s	  type,	  from	  the	  ingredient	  section,	  is	  denoted	  in	  parentheses.	  	  
    perfect_opt2 No	  parentheses	  means	  the	  ingredient	  just	  gets	  global	  values.	  
        perfect_stat (static) 	  
        inducedefect_<N> (inducedefect) <N>	  tags	  will	  draw	  from	  the	  defect	  section’s	  defect	  grouping	  names,	  like	  vac1,	  sub1,	  and	  int1.	  
            defect_<N>_opt1 (lowmesh) 	  
                defect_<N>_opt2 	  
                    defect_<N>_stat (static) 	  
$end 	  
 	  
$summary The	  optional	  summary	  section	  tells	  MAST	  to	  collect	  certain	  values	  from	  certain	  calculations	  after	  the	  workflow	  is	  complete.	  
perfect energy 	  
vac1 energy 	  
int energy 	  
sub energy 	  
$end 	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